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ASTER Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer 
DOY Day of Year 
ESA European Space Agency 
EVI Enhanced Vegetation Index 
FA mask Forest Area mask 
FAO Food and Agriculture Organization 
FAOSTAT FAO corporate statistical database 
GEE Google Earth Engine 
GRD Ground Range Detected 
HE Harvest End 
IPCC Intergovernmental Panel on Climate Change 
LMM mask Local Maximum & Minimum mask 
LSWI Land Surface Water Index 
LV mask Local Variation mask 
MODIS Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer 
MSE Mean Squared Error 
MSI Multispectral Imager 
NDVI Normalized Difference Vegetation Index 
NIR Near-infrared 
S2I mask Sentinel-2 Indexes mask 
SAR Synthetic Aperture Radar 
SWIR Short-wavelength Infrared 
TE Transplant Start 
















である。気候変動に関する政府間パネルである Intergovernmental Panel on Climate Change 
(IPCC)の第 5 次報告書では、グローバルスケールでの水田からのメタン排出量は 33～40 














に活用されている。例えば、全球を対象とした土地被覆図である MCD12Q1 は、Moderate 
Resolution Imaging Spectroradiometer （MODIS）から取得されたマルチスペクトル画像を
基に作成された[9]。また、同じく全球を対象にした穀物作付けマップである Global Food 










1999 年の MODIS を搭載した Terra の打ち上げ以降、MODIS データに限らず、多様










（LSWI：Land Surface Water Index）と正規化植生指数（NDVI：Normalized Difference 
Vegetation Index）、拡張植生指数（EVI：Enhanced Vegetation Index）を使用して、高精度
に水田の湛水状態を抽出する手法が Xiao らによって提案された[11–16]。また、MODIS と




トセンシング解析の多くが Google Earth Engine（GEE）等のクラウドプラットフォームで



















得が可能である。最近では特に、2014 年に一号機が打ち上げられた Sentinel-1 衛星の SAR
画像が注目されている。Sentinel-1 の SAR 画像は無償で提供されており、GEE のプラット
ホームからアクセス可能なため、コスト面と扱いやすさに優れている。さらに、空間分解能
が最大 5m とオープンソースの SAR データの中では極めて高い。現在は回帰日数が 12 日
の 2 機体制で運用されているため、時間分解能にも優れている。Sentinel-1 SAR の時系列
データを用いた水田マッピングは、世界の様々な地域で研究されてきた[21,23–32]（参考）。
例えば、Clauss らは、北アメリカ、ヨーロッパ、アジアに位置する 6 地域の水田において、
Sentinel-1 の VH 偏波後方散乱係数の時系列データから水田の抽出をおこなった[28]。




田マッピングへの Sentinel-1 SAR 時系列データの有効性は十分に議論されていない。一方
で、Torbick らは、ミャンマー全域を対象に Sentinel-1 と PALSAR-2、Landsat 8 の 3 種類
の衛星画像データを用いて、それぞれの組み合わせでの水田マッピング精度を評価した[23]。
その結果、3 種類すべてのデータを使用したときに最も分類精度が高くなり、Sentinel-1 又



































第二章 広域水田マッピングにおける新手法 (S-1 & S-2 method)の開発   
～2018 年における日本の水田マップ作成～ 
本章では、新しく開発した広域水田マッピング手法[33]について詳細に説明する。この


































全体の 95％を超えた期日と定義されている。対象とする 2018 年は耕種期日が公表されて
いないため、2015 年から 2017 年の平均の通日（DOY：Day of Year）で代用した。本解析
で使用する各都道県の耕種期日を Figure 2-2 に示す。沖縄県では二期作がおこなわれてい














Figure 2-2. 47 各都道府県の水稲栽培における耕種期日。DOY は通日（1 月 1 日から通して
数えた日数）を示す。解析に用いる田植始期（TS : Transplant Start）、田植終期（TE: 







【Sentinel-1 SAR 画像】 
本手法では水田抽出のメインとなる衛星画像データに Sentinel-1 衛星に搭載された
SAR の Ground Range Detected（GRD）画像(以後、Sentinel-1 SAR 画像)を用いた。Sentinel-
1 は European Space Agency (ESA)によって打ち上げられた人工衛星であり、2014 年 4 月
に打ち上げられた 1 号機 (Sentinel-1A)と 2016 年 4 月に打ち上げられた 2 号機(Sentinel-
1B)の 2 機体制で運用されている[37]。また、2022～23 年には後継機となる Sentinel-1C と
Sentinel-1D の打ち上げも予定されており、中・長期的な観測に適した衛星画像データが無
償で使用できることで注目されている[37]。Sentinel-1 には C バンド SAR が搭載されてい
る。SAR は雲を透過して地表面の観測が可能であり、栽培期間が雨季に重なることの多い
水田の観測に適している[21,23–32]。Table 2-1 に解析に使用した衛星画像データの詳細な
情報を示す。Sentinel-1 が搭載する C バンド SAR は中心周波数 5.4GHz の二偏波での観測
が可能である。4 種類の観測モード(Stripmap、IWS、EWS、Wave)を持ち、解像度は 5～50
ｍ、観測幅は 20～400km の範囲である。ここでは、水田マップの解像度や作成範囲、作成
に必要な計算時間等を総合的に考慮した結果、IWS モード（解像度 10ｍ、観測幅 250km）





県の水田マッピングには、Sentinel-1B により取得された画像を、それ以外の 46 都道府県
では Sentinel-1A により取得された画像を使用した。Sentinel-1A と Sentinel-1B はそれぞ
れ、12 日間の回帰周期であるため、2～3 回/月、約 30 回/年の頻度で同一地点の観測が可
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能である。本章の解析では、2018 年 1 月 1 日から 2018 年 12 月 31 日までに日本全域で取
得された Sentinel-1 SAR 画像（計 1,073 枚）を時系列データとして（以後、Sentinel-1 SAR
時系列データ）使用した。Sentinel-1 SAR による偏波観測では水平偏波（H）と垂直偏波（V）





本手法で水田抽出のメインとなる Sentinel-1 SAR 時系列データを補助する衛星画像デ
ータとして、Sentinel-2 に搭載された Multispectral Imager (MSI) で取得されるマルチスペ
クトル画像（以後、Sentinel-2 マルチスペクトル画像）を使用した。Sentinel-2 は 2015 年
6 月に 1 号機（Sentinel-2A）、2017 年 3 月に 2 号機（Sentinel-2B）が ESA によって打ち上







Sentinel-2 は可視光線と赤外線を 13 バンドにより、解像度 10～60ｍ、観測幅 290km
で観測する。ここでは、13 バンドのうち Table 2-1 に示す、B2（青）、B4（赤）、B8（近赤
外）、B11（短波長赤外）の 4 バンドを使用した。また、Sentinel-2A と Sentinel-2B はそれ
ぞれ、回帰周期が 10 日間であるため、2 機での観測を合わせると約 6 回/月、約 73 回/年の
頻度で同一地点の観測が可能である。本研究では、初期湛水期間（2018 年 2 月 19 日から
13 
 




Table 2-1. 本章の解析に使用した衛星データのバンド情報 
 
Sensor Provider Band Resolution Wavelength Use 
Sentinel-1 SAR ESA C (VH) 10 m 
  
Interferometric Wide Mode 
  
Sentinel-2 MSI ESA 
B2 10 m 490 nm Blue 
B4 10 m 665 nm Red 
B8 10 m 842 nm Near-infrared 











こでは 2018 年の初期湛水期間にストリートビュー画像が取得された Figure 2-3(a)に示す























Figure 2-3. (a) 水田検証圃場を抽出した 14 道県。それぞれの道県から 100 圃場ずつを水田















マップ）を Figure 2-5 に示す[17,18]。TY マップは、2000 年代初頭の数年間に亘って MODIS
と ASTER で取得された 2 種類のマルチスペクトル画像をもとに作成された。空間分解能は
1 km で、それぞれのピクセル値は各ピクセルにおける水田の面積比率に値する。TY マッ
プは数少ないリモートセンシングをベースとした広域水田マップの一つである。 
 





宇宙航空開発機構（JAXA）が作成した日本全域の土地被覆分類図を Figure 2-6 に示す
[42]。この分類図は、2014～2016 年に Landsat 8 で取得されたマルチスペクトル画像をも




Figure 2-6. JAXA が作成した土地被覆マップ。この土地被覆マップで「Rice paddy」に分類






Figure 2-7 に、本章の解析フローチャートを示す。ここでは、Sentinel-1 データのみを
使用した手法（以後、S-1 method）と Sentinel-1 データと Sentinel-2 データを使用した手
法（以後、S-1＆S-2 method）の 2 つの手法で水田マップの作成をおこなった。 S-1 method
は Sentinel-1 SAR 時系列データを用いた従来の水田マッピング手法であり、水田の抽出に





られる[23]。S-1＆S-2 method は S-1 method に Sentinel-2 マルチスペクトル画像から算出
される水指数と植生指数に基づく Mask 処理を加えた、計 4 つの Mask 処理から構成される
本研究で新しく開発した水田マッピング手法である。水田マップは 47 都道府県ごとに
Google Earth Engine（https://earthengine.google.com/）で作成し、ArcMap 10.5.1 で 1 つ
のマップに統合した。また、検証圃場での精度検証と都道府県スケールでの合計水田面積の






1 method」。赤線で囲まれたプロセスが新しく開発した「S-1 & S-2 method」を示す。 
 
【衛星画像データの前処理】 
解析に用いたすべての Sentinel-1 SAR 画像は GEE プラットホームからアクセス可能
である。これらの Sentinel-1 SAR 画像は ESA によって開発された Sentinel-1 Toolbox 
corrections に従って、(1)軌道補正、(2)境界ノイズ除去、(3)熱ノイズ除去、(4)放射計測校
正、(5)地形補正の 5 つの前処理をおこなわれ、後方散乱係数（σ⁰）が算出される[43]。S-












解析に用いたすべての Sentinel-2 マルチスペクトル画像も GEE プラットホームから
アクセス可能である。これらの Sentinel-2 マルチスペクトル画像は放射計測校正と幾何補
正がおこなわれている[44]。また、光学センサーにより取得される衛星画像は雲の影響を受
けるため、Sentinel-2 マルチスペクトル画像に含まれる Quality Assessment band を使用し
て雲を含むピクセルに Mask 処理をおこなった。 
 
 
Figure 2-8. 異なる軌道から重なって観測されるエリアにおける前処理 
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【水田検証圃場における Sentinel-1 後方散乱係数の時系列変化】 
S-1 method 及び S-1 & S-2 method に使用する閾値は、水田検証圃場における実際の
Sentinel-1 VH 後方散乱係数（σ⁰）の時系列変化を基に設定した。Figure 2-9 は、14 道県
の水田検証圃場における Sentinel-1 VH σ⁰の第 1 四分位数（Q1）、第 2 四分位数（Q2）、
第３四分位数（Q3）の時系列変化を示している。 すべての地域の水田検証圃場で、4 月か
ら 6 月の初期湛水期間に明瞭な VH σ⁰の減少が確認された。その後、VH σ⁰は増加を続
け、2～3 か月程でピークに達した後は、刈取終期にかけて一定またはわずかに減少してい
る。既存研究では、田植前後の湛水によって VH σ⁰が大きく減少し、その後はイネの生長
により登熟期にかけて VH σ⁰が増加することが確認されている[25–30]。Figure 2-9 が示
す VH σ⁰の時系列変化の特徴は既存研究の結果と一致することから、日本の水田抽出にお
いても、従来の Sentinel-1 VH σ⁰の時系列変化を基にした Decision Tree 手法が有効であ
ると予想される。また、北海道、青森県、山形県、石川県の水田検証圃場では、イネの栽培








Figure 2-9(a)-(h). 各エリアの水田検証圃場における 2018 年の Sentinel-1 VHσ⁰の時系列
変化。VHσ⁰の第一四分位数（Q1）、第二四分位数（Q2）、第三四分位数（Q3）は各エリア
の水田検証圃場に含まれるすべてのピクセル（空間分解能 10m）から算出した。グラフの





Figure 2-9(i)-(n). 各エリアの水田検証圃場における 2018 年の Sentinel-1 VHσ⁰の時系列
変化。VHσ⁰の第一四分位数（Q1）、第二四分位数（Q2）、第三四分位数（Q3）は各エリア
の水田検証圃場に含まれるすべてのピクセル（空間分解能 10m）から算出した。グラフの
青線は Q2、薄青エリアは Q1 から Q3 の範囲を示す。 
24 
 
【S-1 method と S-1 & S-2 method に共通の Mask 処理】 
（1）Forest Area (FA) mask 
水田抽出をおこなうにあたり、初めに既存の森林マップを使用して森林領域の Mask 処
理をおこなった。Sentinel-1 SAR に基づく水田抽出では、耕作地で見られる VH σ⁰時系列
データの季節変化に注目している。そのため、耕作地と同様に VH σ⁰に大きな季節変化が
見られる地物では誤分類が生じる可能性が高い[19]。人工物や水域、砂地、アスファルト等、
ほとんどの土地被覆では VH σ⁰の季節変化は小さいが、落葉を伴う森林領域では VH σ⁰
の季節変化が大きくなる。FA mask では森林領域での水田の誤抽出を防ぐため、Figure2-10
に示す Hansen Global Forest Change map v1.6 2000-2018（以後、Hansen マップ）[45]を










（2）Local Maximum & Minimum (LMM) mask 
Figure 2-9 でも確認できるように、水田における Sentinel-1 VH σ⁰の時系列データは
初期湛水期間に明瞭な極小値を示す。その後はイネの生長に伴い増加し、登熟期の辺りで極
大値を示す。そこで、LMM mask では Sentinel-1 VH σ⁰時系列データの初期湛水期間にお
ける極小値とその後の栽培期間における極大値に閾値を設けることで、湛水状態及びその
後のイネが生長した状態から水田エリアを抽出することを目的としている[28]。ここでは、
初期湛水期間に取得された Sentinel-1 データそれぞれについて、取得された日時から 90 日
以内に取得される Sentinel-1 データを用いてその期間の VH σ⁰の最大値（Local maximum）
を算出し、レイヤーとして追加した。極小値と極大値についての閾値は、Figure 2-9 で示し
た水田検証圃場における Sentinel-1 VH σ⁰の時系列変化を基に決定した。Figure 2-11 は各
水田検証圃場の初期湛水期間における Q3 VH σ⁰の最小値、初期湛水期間の終わりから刈
取終期までの期間の Q1 VH σ⁰の最大値を示している。Q3 VH σ⁰の最小値については、
すべての地域で-20 dB より低い値になっている。また、Q1 VH σ⁰の最大値は、北海道で
わずかに-17 dB を下回るものの、その他の地域では-17 dB より高い値になっている。そこ
で、LMM mask では湛水期間に取得された Sentinel-1 データのうち、VH σ⁰ > -20 dB ま
たは VH σ⁰ (Local maximum) < -17 dB の条件を満たすピクセルに Mask 処理をおこなっ
た。LMM mask の概念図を Figure 2-12 に示す。 
 
Figure 2-11. 各水田検証エリアにおける、Figure 2-9 に示した Q3 VH σ⁰の初期湛水期間




Figure 2-12. LMM mask の概念図 
 
（3）Local Variation (LV) mask 
VH σ⁰が常に低い値を示す水域や砂地、常に高い値を示す人工物と異なり、水田を含
む耕作地は土地被覆の明確な季節変化を伴うため、VH σ⁰の季節変動が大きい[28]。LV 
mask では、湛水期間の各 Sentinel-1 データについて、LMM mask で算出したその後 90 日
間の最大値（Local maximum）と VH σ⁰の差分（Local Variation）に閾値を設定すること
で、明確な季節変動の有無を抽出している[28]。 
Local variation = Local maximum VH σ⁰ – VH σ⁰ (1) 
Local Variation の閾値は LMM mask と同様に水田検証圃場の VH σ⁰時系列変化をもとに
決定し、湛水期間に取得された Sentinel-1 データのうち、Local Variation < 5 dB の条件に
当てはまるピクセルに Mask 処理をおこなった。LV mask の概念図を Figure 2-13 に示す。 
以上の(１)～(３)の Mask 処理で注意すべき点は、FA mask は Sentinel-1 時系列データ
全体に一括して Mask 処理をおこなっているのに対して、LMM mask と LV mask は初期湛




り除いた。本研究では以上の 3 つの Mask 処理で構成される従来の水田マッピング手法を
S-1 method と呼び、抽出されたピクセルを仮の水田領域（以後、水田領域（仮））とする。 
 
 
Figure 2-13. LV mask の概念図 
 
【S-1 & S-2 method で追加された Mask 処理】 
Sentinel-2 indexes (S2I) mask 
S2I mask では初期湛水期間の Sentinel-2 マルチスペクトル画像から算出される水指数
と植生指数を用いて、S-1 method により抽出された水田領域（仮）の再分類をおこなう。
分類に用いた水指数 LSWI は植生や土壌の水含有量、水域に対して感度が高い[46]。また、











2.5 × (NIR − Red)





Sentinel-2 マルチスペクトル画像の B2 バンド（中心波長：490nm）、B4 バンド（665nm）、
B8 バンド（842nm）、B11 バンド（1610nm）で観測される大気上部の反射値である。これ
らの指数の湛水領域抽出における有効性は複数の既存研究によって確認されている
[11,19,49]。S-1 method の 3 つの Mask 処理をおこなったそれぞれの Sentinel-1 データに
ついて、データ取得日から 10 日以内に取得された Sentinel-2 データで”LSWI-NDVI”
と”LSWI-EVI”の値を算出し、それぞれの最大値に閾値を設定した。閾値は Dong ら[19]の
事例を参考にし、”LSWI-NDVI”の最大値と”LSWI-EVI”の最大値がともに 0 以下の領域に
Mask 処理をおこなった。つまり、LSWI-NDVI <= 0 及び LSWI-EVI <= 0 を「湛水状態で
はない」とみなし、Sentinel-1 データの取得日から 10 日以内に取得されるすべての Sentinel-
2 マルチスペクトル画像で「湛水状態ではない」と判定されたピクセルを除外している。S2I 
mask の概念図を Figure 2-14 に示す。 
S-1 method の 3 つの Mask 処理と S2I mask の計 4 つの Mask 処理をおこなった結果、
残った領域を最終的な水田領域として水田マップの作成をおこなった。この一連の 4 つの





Figure 2-14. S2I mask の概念図 
 
【精度評価手法】 










Table 2-2 に示すように、14 地域の水田検証圃場全体における Producer’s accuracy は
S-1 method で 83.6 %、S-1 & S-2 method では 79.2 %であった。一方で、北海道内６地域
の水田以外の検証圃場全体における Producer’s accuracy は S-1 method で 57.0 %、S-1 & S-
2 method では 92. 4%であった。つまり、従来の Sentinel-1 の時系列データのみを用いた水
田抽出手法に、Sentinel-2 マルチスペクトル画像の水指数と植生指数に基づく S2I mask を
加えることで、水田検証圃場では分類精度が 4.4 ポイント低下し、水田以外の検証圃場では
35.4 ポイント向上した。 
各エリアの検証圃場における精度評価結果を Table 2-3 と Table 2-4 に示す。各エリア
の水田検証圃場における Producer’s accuracy は S-1 method で 68.6～100.0 %であり、S-1 
& S-2 method では 68.1～98.3 %であった。一方で、各エリアの水田以外の検証圃場におけ
る Producer’s accuracy は S-1 method で 29.6～78.4 %であり、S-1 & S-2 method では 88.0
～97.6 %であった。つまり、従来の S-1 method に S2I mask を加えることで、水田検証圃
場では分類精度が 0～16.3 ポイント低下し、水田以外の検証圃場では 14.8～61.1 ポイント
向上した。 
 
Table 2-2. 検証圃場全体における Producer’s accuracy（分解能 30m のピクセル単位） 
 
Method Accuracy type "Paddy" reference fields 










Table 2-3. 14 地域の水田検証圃場における Producer’s accuracy（分解能 30m のピクセル単
位）。14 地域の分布については Figure 2-3(a) 参照。 
Method 
(1) (2) (6) (8) (14) (15) (17) 
Hokkaido Aomori Yamagata Ibaraki Kanagawa Niigata Ishikawa 
S-1 81.7% 84.5% 86.6% 92.9% 98.2% 100.0% 70.9% 
S-1& S-2 77.1% 84.5% 79.2% 91.1% 98.2% 98.3% 70.9% 
Method 
(23) (25) (30) (32) (39) (41) (45) 
Aichi Shiga Wakayama Shimane Kochi Saga Miyazaki 
S-1 68.6% 77.4% 76.1% 84.9% 82.3% 75.3% 91.1% 
S-1& S-2 68.1% 74.8% 70.3% 76.1% 79.5% 70.3% 74.8% 
 
Table 2-4. 北海道内の 6 地域における水田以外の検証圃場における Producer’s accuracy（分
解能 30m のピクセル単位）。6 地域の分布については Figure 2-3(b) 参照。 
Method 
(a) (b) (c) (d) (e) (f) 
Obihiro Shihoro Shibecha Betsukai Kiyosato Koshimizu 
S-1 47.5% 78.4% 71.6% 29.6% 64.8% 58.4% 
S-1& S-2 97.1% 93.2% 94.9% 90.7% 97.6% 88.0% 
 
【既存水田マップとの分布比較】 
Figure 2-15 と 2-16 に S-1 method と S-1 & S-2 method により作成した水田マップ（以
後、S-1 マップと S-1 & S-2 マップ）と TY マップ、JAXA マップを示す。S-1 マップと S-




きる（2018 年実績 0.13 ㎢（飼料用除く）[34]）ため、明らかな誤抽出であることがわかる。









Figure 2-15. 本章で開発した水田マップと既存の水田マップの東日本エリアにおける比較。 
(a) S-1 method により作成された 2018 年の水田マップ（空間分解能 30m）(b) S-1 & S-2 
method により作成された 2018 年の水田マップ（空間分解能 30m）(c) 2014 年から 2016
年の衛星データから作成された JAXA マップ（空間分解能 30m）(d) 2000 年代初頭の衛星





Figure 2-16. 本章で開発した水田マップと既存の水田マップの西日本エリアにおける比較。 
(a) S-1 method により作成された 2018 年の水田マップ（空間分解能 30m）(b) S-1 & S-2 
method により作成された 2018 年の水田マップ（空間分解能 30m）(c) 2014 年から 2016
年の衛星データから作成された JAXA マップ（空間分解能 30m）(d) 2000 年代初頭の衛星






100％とすると、S-1 マップは 156.7%、S-1 & S-2 マップは 112.4%、JAXA マップは 168.5%、
TY マップは 84.7%に相当する。S-1 マップと S-1 & S-2 マップ、JAXA マップでは水田面積
を過大評価し、TY マップでは水田面積を過小評価した。ここでは、S-1 マップと S-1 & S-
2 マップは 2018 年の統計値、JAXA マップは 2015 年の統計値、TY マップは 2001 年の統
計値とそれぞれ比較している。 
Figure 2-17 に各マップから算出した都道府県スケールの合計水田面積と統計値との関
係を図示し、切片を y = 0 に固定した最小二乗法による近似直線を描いた。Table 2-5 に
Figure 2-17 の近似直線の傾きと決定係数（R²）、平均二乗誤差（MSE：Mean Squared Error）
を示す。S-1 マップと S-1 & S-2 マップでは北海道の合計水田面積を 626.8%、270.1%と大
きく過大評価した。一方、それ以外の地域では、統計値と大きく異なる結果は見られなかっ
た。近似直線の傾きは、それぞれの水田マップから算出された都道府県スケールの合計水田
面積が統計値に示す傾向を読み解くのに適している。S-1 マップ（slope = 1.87）と S-1 & S-
2 マップ（slope = 1.26）、JAXA マップ（slope = 1.50）では傾きが 1 より大きく、統計値に
対して水田面積を過大評価している。一方で、TY マップ（slope = 0.86）では傾きが 1 より
小さく、統計値に対して水田面積を過小評価している。Figure 2-18 と Table 2-6 に北海道
を除いた場合の各マップから算出される合計水田面積と統計値の比較結果を示す。S-1 マッ
プ（slope = 1.23）と S-1 & S-2 マップ（slope = 1.06）では依然として統計値に対して過大
評価傾向にあるが、Figure 2-17 の近似直線と比較して傾きが 1 に大きく近づく結果となっ
た。R²は、説明変数が目的変数をどの程度説明できるかを表す指標であり、R² = 1 に近い
値程、水田マップによる統計値の再現性が高いことを示す。北海道を含めた日本全域を対象
とした場合、S-1 マップ（R² = 0.42）と S-1 & S-2 マップ（R² = 0.73）の R²値は、JAXA マ
ップ（R² = 0.78）および TY マップ（R² = 0.77）よりも低かった。北海道を除いた場合、
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S-1 マップ（R² = 0.95）と S-1 & S-2 マップ（R² = 0.96）の R²値は、JAXA マップ（R² = 
0.74）および TY マップ（R² = 0.73）よりも高い。MSE は、水田マップから算出された合
計水田面積と統計値との二乗誤差平均である。北海道を含めた日本全域を対象とした場合、
MSE は TY マップ（MSE = 23,474 km² × km²）で最も低く、次いで S-1 & S-2 マップ（MSE 
=73,513）、JAXA マップ（MSE = 77,310）、S-1 マップ（MSE = 682,924）の順であった。
北海道を除いた場合、S-1 & S-2 マップ（MSE =3,894）で最も低く、次いで S-1 マップ（MSE 
=14,842）、TY マップ（MSE = 21,822）、JAXA マップ（MSE = 74,310）の順であった。北
海道を含めた日本全域を対象とした場合、S-1 マップと S-1 & S-2 マップのほとんどのパラ
メータが既存マップより悪い結果となったが、北海道を除いた場合、S-1 & S-2 マップです
べてのパラメータが最も優れた結果となった。つまり、北海道における水田面積の過大評価






Figure 2-17. 4 つの水田マップから算出される都道府県スケールの合計水田面積と統計値の
比較。(a) S-1 マップと 2018 年の統計値（飼料用含む）(b) S-1 & S-2 マップと 2018 年の統
計値（飼料用含む） (c) JAXA マップと 2015 年の統計値（飼料用含む）(d) TY マップと
2001 年の統計値（飼料用含まない）。 
 
Table 2-5. Figure 2-17 に示した水田マップから算出した都道府県スケールの合計水田面積
と統計値の関係における、切片を０に固定した近似直線の傾き（Slope）と決定係数（R²）、
平均二乗誤差（MSE）。 
  S-1 S-1 & S-2 JAXA TY 
Slope 1.87 1.26 1.50 0.86 
R² 0.42 0.73 0.78 0.77 




Figure 2-18. 北海道を除いたエリアにおける、4 つの水田マップから算出される都道府県ス
ケールの合計水田面積と統計値の比較。(a) S-1 マップと 2018 年の統計値（飼料用含む）
(b) S-1 & S-2 マップと 2018 年の統計値（飼料用含む） (c) JAXA マップと 2015 年の統計
値（飼料用含む）(d) TY マップと 2001 年の統計値（飼料用含まない）。 
 




  S-1 S-1 & S-2 JAXA TY 
Slope 1.23 1.06 1.51 0.79 
R² 0.95 0.96 0.74 0.73 












ピングに適した手法であるとは言い難い。一方、S-1 & S-2 method では、雲の影響のないマ
ルチスペクトル画像のみを使用して、水指数と植生指数に基づく Mask 処理をおこなってい
る。つまり、雲によるマルチスペクトル画像のデータ欠損が生じた場合でも、従来の手法で
ある S-1 method の精度は保証され、水田のマッピング精度に致命的な影響を与えることが
ないため、広域水田マッピングにも適応可能な手法であると考える。 
Table 2-2 と Table 2-3 が示すように、水田検証圃場における Producer’s accuracy は S-
1 method より S-1 & S-2 method の方が低い値であった。S-1 & S-2 method では、水田エリ
アの抽出に S-1 method の 3 つの Mask 処理に加えて、Sentinel-2 のマルチスペクトル画像
にも基づく Mask 処理をおこなっている。そのため、水田エリアの識別基準が S-1 method
より多く、抽出される水田エリアは少なくなるので、水田検証圃場での Producer’s accuracy
は低くなる。一方で、水田以外の検証圃場の Producer’s accuracy については、より水田の
識別基準が多い S-1 & S-2 method で S-1 method より高くなる。したがって、S-1 & S-2 
method の水田マッピングにおける有効性を評価するには、水田検証圃場での Producer’s 
accuracy の低下と水田以外の検証圃場での Producer’s accuracy の向上を包括的に評価する






日本に分布する水田の 38%が 0.003km²未満で、92％は 0.01km²以下である[51]。空間分解
能が 30ｍの場合、面積が 0.003km²の圃場には平均して 3.3 個のピクセルしか含まれない。
そのため、ほとんどのピクセルが圃場の境界に跨ることで、1 つのピクセルに複数の土地被
覆が交錯し、精度が低下すると考えられる。したがって、S-1 & S-2 マップの水田検証圃場
における Producer’s accuracy の 79.2%は S-1 マップより低下したものの、依然として許容
できる値であると考える。一方で、S-1 & S-2 マップの水田以外の検証圃場における
Producer’s accuracy は、S-1 マップと比較して 35.4 ポイント向上した。水田検証圃場では
Producer’s accuracy は低下したものの依然として許容できる精度であるため、水田以外の
検証圃場での劇的な精度の向上は、S-1 & S-2 method の広域水田マッピングでの有効性を
正当化することができる。 




2 マルチスペクトル画像のデータ欠損が原因と考えられる。S-1 & S-2 method はマルチスペ
クトル画像を基本データとして使用する水田マッピング手法とは異なり、雲の被覆による
データ欠損により新たに誤分類が生じることはない。一方で、初期湛水期間を通して雲の被
覆のない Sentinel-2 マルチスペクトル画像が取得されない場合、S2I マスクは無効になる
ため、S-1 method から S-1 & S-2 method での精度向上は見られない。そのため、雲の被覆






と Sentinel-2D の打ち上げを計画しており、将来的にはより多くの Sentinel-2 マルチスペ
クトル画像を解析に使用できる[37]。将来の Sentinel-2 衛星の増加は、時間分解能を向上さ
せることにより、S-1 & S-2 method の不確実性を低減することが期待される。 
本研究では、北海道を除く日本の全域で、都道府県スケールの統計値を高精度に再現し












マップと TY マップでは、北海道の水田面積を同じく過大評価していたものの、S-1 マップ




考えられる。S-1 & S-2 マップの北海道での水田抽出精度を向上させる 1 つの方法は、先に
も述べたように、より多くのマルチスペクトル画像を解析に使用することで、Sentinel-2 の
データ欠損を防ぎ、湛水状態を抽出する S2I mask の精度を高める方法がある。それ以外の
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方法としては、LMM mask と LV mask における閾値を見直すことで、Sentinel-1 SAR 時系
列データからの水田抽出精度を高める方法である。本章の解析では、これらの Mask 処理に
おける閾値に日本全域で共通の値を使用した。しかし、Figure 2-9 からも分かるように、水









本章では、従来の Sentinel-1 SAR 時系列データのみを用いた水田マッピング手法（S-1 
method）に、Sentinel-2 マルチスペクトル画像を補助的に活用する手法（S-1 & S-2 method）
を開発し、2018 年の衛星データを用いて日本全域の水田マップを作成した。水田検証圃場
と水田以外の検証圃場で精度検証をおこなった結果、S-1 & S-2 マップでは S-1 マップと比
較して、水田以外の検証圃場での誤抽出が大きく減少した（Producer’s accuracy 57.0% ⇒ 
92.4%）。さらに、作成した水田マップと既存の水田マップから算出される国スケール及び
都道府県スケールの合計水田面積を農水省の統計値と比較することで、作成した水田マッ
プの精度評価をおこなった。その結果、S-1 & S-2 マップは、北海道の水田面積を大きく過
大評価したが、それ以外の地域では、比較した 2 つの既存水田マップより、高い精度で統計
値を再現した。以上の結果から、本章で紹介した S-1 & S-2 method は北海道を除く日本全




第三章 2018 年以外の期間における S-1 & S-2 method の有効性の検証    
～日本の三ヵ年水田マップの作成～ 
第二章では、従来の Sentinel-1 SAR の時系列データを使用した水田マッピング手法に、
Sentinel-2 のマルチスペクトル画像に基づく Mask 処理を加える新しい手法を開発し、2018
年の北海道を除く日本全域で有効な水田マッピング手法であることを示した。しかし、第二
章は 2018 年単年の検証であり、S-1 & S-2 method が日本の広域水田マッピングにおいて再
現性のある手法であることを示すには、異なる期間での S-1 & S-2 method の有効性を確認
する必要がある。本章では、2017 年～2019 年に取得された Sentinel-1 SAR 画像と Sentinel-
2 マルチスペクトル画像から、日本全域における三年分の水田マップ（以後、三ヵ年水田マ
ップ）を作成した。作成した三ヵ年水田マップから、都道府県スケールの合計水田面積を算






3-1 に示す。2 機目の Sentinel-2 衛星となる Sentinel-2B が 2017 年 3 月に打ち上げられた
ため[37]、ここでは 2017 年以降の三年間を対象としている。しかしながら、Table 3-1 で
見られるように、2017 年の初期湛水期間に取得された Sentinel-2 マルチスペクトル画像は
2018 年と 2019 年の三分の一程度であった。Figure 3-1 に 2017 年 1 月から 2019 年 12 月
までの期間に日本全域で取得された Sentinel-2 マルチスペクトル画像の月合計数を示す。
Sentinel-2B は 2017 年 3 月に打ち上げられたものの、2017 年 6 月までは日本でのデータ取
得はおこなわれなかった。また、2017 年 7 月に Sentinel-2B でデータ取得が開始されて以
43 
 
降も、2017 年中に取得された Sentinel-2 マルチスペクトル画像の数は 2018 年と 2019 年と
比較して少なかった。2018 年 3 月以降は、Sentinel-2A と Sentinel-2B ともに継続的なデー
タ取得がおこなわれており、2018 年と 2019 年の Sentinel-2 マルチスペクトル画像の総数
に大きな差はない。 
湛水期間と耕作期間の設定に使用する耕種期日は、2017 年については農水省が公表す
る 2017 年の耕種期日を使用し、2018 年と 2019 年については第二章と同様に 2015～2017
年の三年分の平均通日を使用した[36]。 
 
Table 3-1. 本章で使用する Sentinel-1 SAR と Sentinel-2 マルチスペクトル画像の詳細情報 
 
    Sentinel-1 SAR Sentinel-2 MSI 
Year Area Term Satellite Number Term Number 
2017 
Okinawa 18 Feb 2017 - 5 Dec 2017 1B 112 18 Feb 2017 - 30 Sep 2017 1,349 
Else 19 Mar 2017 - 6 Nov 2017 1A 596 19 Mar 2017 - 1 Aug 2017 10,105 
2018 
Okinawa 19 Feb 2018 - 2 Dec 2018 1B 139 19 Feb 2018 - 25 Sep 2018 3,967 
Else 20 Mar 2018 - 3 Nov 2018 1A 599 20 Mar 2018 - 1 Aug 2018 30,812 
2019 
Okinawa 19 Feb 2019 - 2 Dec 2019 1B 175 19 Feb 2019 - 25 Sep 2019 4,077 








三ヵ年水田マップの作成は、第二章で示した S-1 & S-2 method と同じ手順でおこなっ
た。さらに、検証用に S2I mask を除いた S-1 method でも 3 年分の水田マップを作成した。
Table 3-２に、三ヵ年水田マップの作成に使用した S-1 & S-2 method における 4 つの Mask
処理の閾値を示す。第二章の結果では、北海道の水田面積を大きく過大評価したため、Figure 









Table 3-2. 本章で使用した S-1 & S-2 method における４つの Mask 処理の閾値。 
 






Local max  
VH σ⁰ (dB) 
Local 
variation (dB) 
LSWI - NDVI LSWI - EVI 
Hokkaido 30 > > -23 < - 17 < 5 < = 0 < = 0 







S-1 & S-2 method より作成した 2017 年～2019 年の日本全域の水田マップ（空間分解
能 30 m）を Figure 3-2 と Figure 3-3 に示す。3 つのマップから算出される日本全域におけ
る合計水田面積は、2017 年：19,784 ㎢、2018 年：16,191 ㎢、2019 年：19,360 ㎢であっ
た。農水省が発表する水稲作付面積の統計値[34]を 100%とすると、2017 年：123.7%、2018
年：101.7%、2019 年：122.2%に相当する。2018 年については、北海道の水田抽出をおこ
なう際の LMM mask の閾値を見直したことで、日本全域で同じ閾値を用いた第二章の結果
（112.4%）より 10.7 ポイント向上し、さらに高い精度で統計値を再現することができた。
一方で、2017 年と 2019 年では、統計値に対して 20%以上合計水田面積を過大評価した。 
Figure 3-2 と Figure 3-3 の三ヵ年水田マップで各年の水田分布を比較すると、2017 年
と 2019 年の水田マップでは 2018 年の水田マップと比較し、北海道東部地域で多くの水田
が分布していることが分かる。第 2 章でも述べたように、これらの地域ではイネの栽培が
ほとんどおこなわれていないため、2017 年と 2019 年のマップではこの地域で多くの誤抽
出があることが分かる。一方で、北海道以外の地域では、3 つのマップの間で明らかな水田
分布の違いは見当たらない。 
Figure 3-4 に、各年の湛水期間に取得された Sentinel-2 マルチスペクトル画像のデータ
数と、その内、水田マップの作成に使用された雲の被覆がないデータ数を示す。湛水期間に
取得された Sentinel-2 マルチスペクトル画像のデータ数は、2018 年と 2019 年ではすべて
の地域で 6 シーン以上であったが、2017 年は全国的に少なく、東日本を中心に 2 又は 3 シ
ーンの地域が多く見られる。また、雲の被覆がないデータ数でも、2018 年、2019 年と比較
して 2017 年では全国的に少なくなっている。2017 年の北海道と東北地方、中部地方では





Figure 3-2. S-1 & S-2 method により開発した三ヵ年水田マップ水田マップ（空間分解能 30m）






Figure 3-3. S-1 & S-2 method により開発した三ヵ年水田マップ水田マップ（空間分解能 30m）








Figure 3-4(a)-(d). 湛水期間に取得された Sentinel-2 マルチスペクトル画像のデータ数と、
その内、雲の被覆がないデータ数。(a) 2017 年のデータ数 (b) 2017 年の雲の被覆がないデ






Figure 3-4(e) & (f). 湛水期間に取得された Sentinel-2 マルチスペクトル画像のデータ数と、




Table 3-3 に、農水省の統計値[34]を 100%とした場合の、三ヵ年水田マップから算出
した都道府県スケールの合計水田面積を示す。S-1 & S-2 method により作成された 2017 年
と 2019 年の水田マップでは、北海道の合計水田面積を統計値に対して 176.6%、181.7%と
大きく過大評価した。さらに、これらのマップでは北海道以外の多くの地域でも合計水田面
積を過大評価している。 
Figure 3-5 に、S-1 & S-2 method より作成した三ヵ年水田マップから算出した都道府
県スケールの合計水田面積と統計値との関係を図示し、切片を 0 に固定した最小二乗法に
よる近似直線を追加した。Table 3-4 に Figure 3-5 に示した近似直線の傾きと決定係数（R²）、
統計値と水田マップから算出された合計水田面積との平均二乗誤差（MSE）を示す。３つの
すべてのマップで傾きは 1 より大きく、統計値に比べて合計水田面積を過大評価する傾向
であった。2017 年のマップ（slope = 1.28）と 2019 年のマップ（slope = 1.26）では傾きが
50 
 
1.2 を超え、2018 年のマップ（slope = 1.06）と比較して、過大評価の度合いは大きい。ま
た、Table 3-3 や Figure 3-5(b)から読み取れるように、2018 年のマップでは北海道や東北、
北陸地方等の合計水田面積の大きい地域で合計水田面積を過大評価し、西日本地域の合計
水田面積の小さい地域で過小評価する傾向がある。R²については、2018 年のマップ（R² = 
0.97）で最も高い値であったが、2017 年（R² = 0.93）と 2019 年（R² = 0.92）のマップで
も 0.9 を超える高い値であり、第二章で比較検証に使用した TY マップ（R² = 0.77）と JAXA
マップ（R² = 0.78）よりも高い値であった。さらに、水田マップから算出された合計水田面
積と統計値の誤差の大きさを示す MSE では、2018 年のマップ（MSE = 4,072）で最も誤差
が小さく、合計水田面積の統計値の再現性が高かった。2017 年（MSE =25,719）と 2019 年
のマップ（MSE =23,460）では、水田面積の大きな北海道で大きく過大評価した影響等によ
り、2018 年のマップより誤差が大きくなった。また、2017 年と 2019 年のマップの MSE は







2017 2018 2019 
Prefecture S-1 S-1 & S-2 S-1 S-1 & S-2 S-1 S-1 & S-2 
Hokkaido 197.4% 176.6% 218.4% 110.4% 330.8% 181.7% 
Aomori 130.7% 129.8% 147.1% 135.8% 194.6% 130.8% 
Iwate 124.1% 120.1% 120.2% 102.6% 160.3% 117.9% 
Miyagi 137.1% 136.4% 133.8% 113.4% 148.0% 116.2% 
Akita 120.2% 119.5% 124.6% 118.5% 142.8% 126.5% 
Yamagata 127.7% 127.4% 123.6% 99.4% 134.0% 116.3% 
Fukushima 115.4% 113.3% 118.3% 94.1% 122.5% 109.7% 
Ibaraki 135.3% 126.3% 122.5% 109.4% 155.7% 123.8% 
Tochigi 128.2% 117.7% 115.7% 98.5% 141.5% 120.9% 
Gunma 180.8% 171.6% 162.7% 110.3% 190.7% 188.4% 
Saitama 129.6% 116.9% 129.5% 113.4% 167.6% 136.0% 
Chiba 114.0% 99.0% 121.1% 112.9% 144.0% 109.4% 
Tokyo 761.0% 697.9% 736.1% 502.3% 765.1% 707.8% 







2017 2018 2019 
Prefecture S-1 S-1 & S-2 S-1 S-1 & S-2 S-1 S-1 & S-2 
Niigata 126.6% 123.6% 125.1% 112.1% 124.4% 110.4% 
Toyama 144.7% 142.0% 118.2% 115.9% 149.7% 142.1% 
Ishikawa 122.3% 119.6% 119.0% 117.3% 143.9% 131.5% 
Fukui 122.0% 119.5% 105.9% 93.0% 140.8% 128.8% 
Yamanashi 113.1% 95.3% 114.8% 61.8% 198.6% 147.2% 
Nagano 163.4% 137.2% 136.1% 90.2% 160.4% 146.6% 
Gifu 125.3% 119.5% 92.0% 73.4% 142.4% 122.9% 
Shizuoka 108.6% 91.4% 110.5% 85.4% 136.9% 104.5% 
Aichi 120.5% 118.7% 101.1% 84.8% 140.7% 112.7% 
Mie 137.7% 131.5% 117.6% 103.3% 162.8% 144.1% 
Shiga 114.8% 114.0% 105.9% 96.2% 132.9% 124.0% 
Kyoto 110.7% 98.7% 75.0% 65.2% 125.5% 93.8% 
Osaka 60.9% 43.4% 44.2% 25.9% 93.6% 48.7% 
Hyogo 114.8% 92.4% 83.0% 67.2% 125.7% 103.2% 
Nara 89.0% 83.8% 57.3% 49.3% 117.1% 105.2% 
Wakayama 83.3% 64.8% 69.6% 55.3% 110.4% 85.7% 
Tottori 132.8% 123.0% 121.2% 104.0% 157.7% 121.9% 
Shimane 112.6% 86.4% 107.0% 83.0% 147.0% 107.1% 
Okayama 100.4% 82.4% 107.0% 94.5% 130.2% 96.2% 
Hiroshima 104.0% 85.3% 107.3% 84.4% 142.9% 103.8% 
Yamaguchi 118.7% 113.8% 97.9% 72.9% 131.9% 102.2% 
Tokushima 130.1% 127.3% 138.3% 80.6% 151.0% 131.6% 
Kagawa 98.4% 79.2% 100.6% 75.3% 135.3% 108.2% 
Ehime 91.0% 75.3% 105.4% 82.9% 114.3% 88.6% 
Kochi 104.3% 93.7% 115.9% 81.4% 131.6% 98.9% 
Fukuoka 139.0% 132.4% 122.8% 104.8% 142.1% 97.6% 
Saga 150.6% 143.6% 139.3% 114.0% 136.4% 103.0% 
Nagasaki 104.9% 96.2% 89.3% 47.9% 87.4% 59.2% 
Kumamoto 133.2% 124.5% 128.8% 87.6% 133.4% 107.8% 
Oita 106.4% 98.3% 92.0% 74.9% 106.8% 92.2% 
Miyazaki 163.4% 157.1% 201.5% 96.6% 200.2% 140.5% 
Kagoshima 205.4% 197.7% 238.2% 140.4% 220.3% 151.9% 






Figure 3-5. S-1 & S-2 method により作成された三ヵ年水田マップから算出される都道府県
スケールの合計水田面積と統計値（飼料用含む）との比較。(a) S-1 & S-2 マップ 2017 と 
2017 年の統計値 (b) S-1 & S-2 マップ 2018 と 2018 年の統計値 (c) S-1 & S-2 マップ 2019 
と 2019 年の統計値。 
 




  S-1 & S-2 method 
  2017 2018 2019 
Slope 1.28 1.06 1.26 
R² 0.93 0.97 0.92 







第三章では、第二章で開発した S-1 & S-2 method を用いて、日本全域における 2017 年
から 2019 年の三年分の水田マッピングをおこなうことで、第二章で精度検証をおこなった
2018 年以外の期間での S-1 & S-2 method の有効性を検証した。水田マッピング手法におけ
る様々な期間での再現性の検証は、継続的な水田分布の把握をおこなう上で重要である。 
Figure 3-5 と Table 3-3、Table 3-4 の結果からわかるように、S-1 & S-2 method を用い
て 2017 年と 2019 年の衛星データから作成した水田マップは統計値と比較して、国スケー
ル及び都道府県スケールの合計水田面積を過大評価した。水田マップの作成に使用した S-
1 & S-2 method の 4 つの Mask 処理における閾値は、2018 年の水田検証圃場で観測された
Sentinel-1 SAR 時系列データの値をもとに設定されている。そのため、2018 年の水田抽出
にオーバーフィットした場合、それ以外の期間でマッピング精度が低下することは十分に
考えられる。しかし、それを踏まえても、2017 年と 2019 年の水田マップにおける水田面積
の過大評価の度合いは大きい。 
2017 年の水田マップにおける合計水田面積の過大評価の要因は、湛水期間に十分な数
の雲の被覆がない Sentinel-2 マルチスペクトル画像が取得されず、S2I mask の効果が小さ
かったためと考えられる。2017 年の 3 月に Sentinel-2 の 2 号機である Sentinel-2B が打ち
上げられたものの、Figure 3-1 に示したように、2017 年 6 月までの期間は Sentinel-2B に
よって取得されたデータを使用できなかった。さらに、使用可能な 2017 年の Sentinel-2A
のデータ数は 2018 年以降の 6 割弱であったため、2017 年の湛水期間に取得された Sentinel-
2 マルチスペクトル画像の数が 2018 年と 2019 年に比べて少なかった。Figure 3-4 に示す
ように、2017 年の湛水期間に取得された Sentinel-2 マルチスペクトル画像が少ない傾向は
日本全域で見られた。さらに、雲の被覆がない Sentinel-2 マルチスペクトル画像数について
も同様の傾向が見られ、北海道と東北を中心に雲の被覆がない Sentinel-2 マルチスペクト




タ数が増えるほど水田抽出の精度は高くなる。Table 3-3 は、三ヵ年マップの S2I mask を除
いた S-1 method と S-1 & S-2 method で作成した水田マップから算出された都道府県スケ
ールの合計水田面積と農水省の統計値の比較を示している。2018 年と 2019 年の水田マッ
プでは、S-1 method で抽出された水田エリアの内、それぞれ、21.4%と 22.1%が S2I mask
によって水田エリアから除外されている。一方で、2017 年のマップでは S2I mask によって
除外された水田エリアはわずか 6.3%であった。さらに、湛水期間中の雲の被覆がない
Sentinel-2 マルチスペクトル画像が１又は０の領域が大部分を占める北海道、東北地方、北
陸地方では、2018 年と 2019 年に比べて明らかに S-1 method と S-1 & S-2 method の間で
の合計水田面積の変化が小さい。これらの地域は水田分布が多い地域であり、2017 年の水
田マップでは S2I mask の効果が小さくなったことで、合計水田面積を大きく過大評価した
と考えられる。 
一方で、2019 年の水田マップにおける合計水田面積の過大評価については、湛水期間
に取得された雲の被覆がない Sentinel-2 マルチスペクトル画像の数や、S2I mask により除
外された水田エリアが 2018 年のマップと大きな差がないため、S2I mask の効果による影響
は小さいと考えられる。Table 3-3 から解るように、2019 年では S-1 method で作成した水
田マップの日本全域での合計水田面積が 2017 年と 2018 年と比較して、それぞれ、17.7%
と 20.7%大きい。そのため、S-1 method と S-1 & S-2 method に共通に含まれる 3 つの Mask
処理に過大評価の原因があると考えられる。3 つの Mask 処理の内、FA mask は Hansen ら
によって開発された森林マップを基にした森林領域の Mask 処理であり、三ヵ年すべてに同
じ森林マップを使用しているため、2019 年の水田マップにおける過大評価の原因からは除
外される。LMM mask と LV mask は、2018 年の水田検証圃場における Sentinel-1 SAR 時












今回の結果からは、S-1 & S-2 method の 2018 年以外の期間での有効性を確認すること
はできなかった。しかしながら、本章の解析を通して、十分な数の雲の被覆がない Sentinel-
2 マルチスペクトル画像が取得されたか否かは、S-1 & S-2 method のマッピング精度を決定
する大きな要因であることがわかった。Sentinel-2 の 2 機体制の観測が安定した 2018 年以
降では、2017 年のマップで見られたデータ欠損による精度低下は減る傾向にある。また、
第二章でも述べたように、Sentinel-2 は今後さらに 2 機の打ち上げを予定していることか
ら、さらなる水田抽出精度の向上と様々な期間での再現性が期待される。一方で、2019 年
の水田マップでの合計水田面積の過大評価については、LMM mask と LV mask に原因があ
ると考えられるが、正確な原因を特定することはできなかった。今後は、様々な期間の水田







本章では、S-1 & S-2 method を用いて、日本全域の 2017 年から 2019 年の 3 ヵ年水田
マップを作成することで、第二章で精度検証をおこなった 2018 年以外の期間での S-1 & S-
2 method の有効性を検証した。その結果、2017 年と 2019 年の水田マップでは国スケール、
都道府県スケールともに合計水田面積を大きく過大評価し、これらの期間における S-1 & S-
2 method の有効性を確認できなかった。2017 年の水田マップで合計水田面積を過大評価し
た原因は、十分な数の雲の被覆がない Sentinel-2 マルチスペクトル画像が取得さなかった
ことが考えられた。2018 年以降は Sentinel-2 の 2 機体制による安定した観測がおこなわれ、
尚且つ、新たな Sentinel-2 衛星の打ち上げが予定されていることから、データ欠損による精
度低下は今後改善することが期待される。一方、2019 年の水田マップで合計水田面積を過
大評価した原因には、LMM mask と LV mask の閾値が 2018 年の実測値にオーバーフィッ
トしたことが挙げられるが、正確な原因を特定することはできなかった。今後は、様々な期








第四章 日本以外の地域における S-1 & S-2 method の有効性の検証       
～日本及び朝鮮半島の水田マップの作成～ 
第二章と第三章では、日本全域の水田を対象として S-1 & S-2 method の広域水田マッ
ピングにおける有効性を検討してきた。そのため、S-1 & S-2 method が日本以外の水田で
も有効な広域水田マッピング手法に成り得るかについては議論されていない。イネの栽培
は地域によって様々な手法でおこなわれているため、汎用性の高い広域水田マッピング手












and Agriculture Organization of the United Nations）が発表する統計値（以後、FAOSTAT）
によると、テストエリア全体での 2018 年の食用米の延作付面積は約 27,927 ㎢であった
[53]。第二章で述べたように、沖縄県の一部の水田を除き、日本のほとんどの水田では米の
一期作がおこなわれており、朝鮮半島でも同様に米の一期作がおこなわれている[19]。





農水省が発表する水稲の耕種期日を基に、S-1 & S-2 method を実行する上で必要となる栽
培期間と初期湛水期間を設定した。しかし、日本以外の地域では詳細な耕種期日についての











Figure 4-2. テストエリアにおける合計水田面積の推移（FAOSTAT 参照）。 
 
Table 4-1. 本章の解析で使用した各地域における耕種期日。日本の耕種期日は第二章と同
じく、農水省が発表する 2015 年から 2017 年の耕種期日の平均期日を使用。それ以外の地
域では、日本の平均的な期日を設定。 
 
Area TS (DOY) TE (DOY) HE (DOY) 
Japan 49-148 133-243 260-339 


































本章の水田マップ作成に使用した衛星画像データの詳細を Table 4-2 に示す。 
 
Table 4-2. 本章で使用する Sentinel-1 SAR と Sentinel-2 マルチスペクトル画像の詳細情報 
 
    Sentinel-1 SAR Sentinel-2 MSI 
Area Term Satellite Number Term Number 
Japan 
Okinawa 19 Feb 2018 - 2 Dec 2018 1B 139 19 Feb 2018 - 25 Sep 2018 3,967 
Else 20 Mar 2018 - 3 Nov 2018 1A 599 20 Mar 2018 - 1 Aug 2018 30,812 







は 2001 年以降の 47 都道府県ごとのデータが農水省より公表されている[34]。また、韓国
では 2008 年以降の 17 の一級行政区（特別市・広域市・特別自治市・道・特別自治道）ご


















本章では、比較検証に第二章で使用した TY マップを含む 3 つの既存水田マップを使
用した。TY マップ以外の 2 つの既存水田マップについて以下に詳細を示す。 
〇Monfreda マップ 
Monfreda らは、FAOSTAT の 1997 年から 2003 年における水稲作付面積の国合計の
平均値を、各国が発表する行政区ごとの合計水田面積の統計値を基にマッピングをおこな










Figure 4-3. Monfreda マップ（空間分解能約 10 km） 
 
〇Dong マップ 
Dong らは、各年の MODIS で取得されたマルチスペクトル画像を用いて、モンスーン
アジア地域における複数年の水田マップを作成した[11,12,16,57,58]。Dong らが作成した
マップは、広域にわたる水田分布の時系列変化を追うことができる希少な時系列水田マッ
プである。ここでは、2015 年の MODIS データを用いて作成された最新の水田マップを使












水田マップの作成には第二章で示した S-1 & S-2 method を用いた。また、日本の水田
マップは、第三章で S-1 & S-2 method を用いて作成した 2018 年の水田マップを使用した。







Table 4-3. 本章で使用した S-1 & S-2 method における４つの Mask 処理の閾値。 
 
   FA mask LMM mask LV mask S2I mask 





Local max  
VH σ⁰ (dB) 
Local 
variation (dB) 
LSWI - NDVI LSWI - EVI 
Japan 
Hokkaido 30 > > -23 < - 17 < 5 < = 0 < = 0 
Else 30 > > -20 < - 17 < 5 < = 0 < = 0 
South Korea All 30 > > -20 < - 17 < 5 < = 0 < = 0 







Figure 4-5 から Figure 4-7 に、S-1 & S-2 method により作成した日本列島及び朝鮮半
島の水田マップと Dong マップ、TY マップ、Monfreda マップを示す。空間解像度は、S-1 
& S-2 マップは 30 m、Dong マップは 500 m、TY マップは 1 km、Monfreda マップは 10 
km である。4 つのマップから算出されるテストエリア全域における合計水田面積は S-1 & 
S-2 マップ、Dong マップ、TY マップ、Mofreda マップの順に 28,642 ㎢、26,180 ㎢、28,109
㎢、32,960 ㎢であった。対応する年の統計値を 100%とすると、それぞれ、102.6%、90.7%、
83.6%、97.6%に相当する。 






布もある程度は反映されていることがわかる。TY マップと S-1 & S-2 マップ又は Dong マ
ップとの水田分布の比較については、経年に伴う水田分布の変化とマップの作成方法によ
る影響を切り分けることが困難であるため、ここでは言及しない。S-1 & S-2 マップと Dong
マップを比較すると、東日本地域や朝鮮半島に見られる水田分布のホットスポットの位置、
形状ともに非常に似ていることがわかる。一方で、西日本地域の特に四国地方や九州地方で







Figure 4-5. S-1 & S-2 method により作成した水田マップと既存の水田マップの東日本エリ
アにおける比較。 (a) S-1 & S-2 method により作成された 2018 年の水田マップ（空間分解
能 30 m）(b) 2015 年の衛星データから作成された Dong マップ（空間分解能 500 m）(c) 
2000 年代初頭の衛星データから作成された TY マップ（空間分解能 1 km）(d) 2000 年前








Figure 4-6. S-1 & S-2 method により作成した水田マップと既存の水田マップの西日本エリ
アにおける比較。 (a) S-1 & S-2 method により作成された 2018 年の水田マップ（空間分解
能 30 m）(b) 2015 年の衛星データから作成された Dong マップ（空間分解能 500 m）(c) 
2000 年代初頭の衛星データから作成された TY マップ（空間分解能 1 km）(d) 2000 年前








Figure 4-7. S-1 & S-2 method により作成した水田マップと既存の水田マップの朝鮮半島に
おける比較。 (a) S-1 & S-2 method により作成された 2018 年の水田マップ（空間分解能
30 m）(b) 2015 年の衛星データから作成された Dong マップ（空間分解能 500 m）(c) 2000
年代初頭の衛星データから作成された TY マップ（空間分解能 1 km）(d) 2000 年前後の統






Figure 4-8 に、4 つの水田マップから算出した国スケールの合計水田面積と統計値との
関係を図示し、切片を 0 に固定した最小二乗法による近似直線を追加した。Table 4-4 に
Figure 4-8 に示した近似直線の傾きと、水田マップから算出された合計水田面積と統計値の
平均二乗誤差（MSE）を示す。3 つの既存マップでは傾きは 1 より小さく、統計値に比べて
合計水田面積を過小評価する傾向（Dong マップ：Slope = 0.93、TY マップ：Slope = 0.84、
Mofreda マップ：Slope = 0.96）であったが、S-1 & S-2 マップでは Slope=1.02 とわずかに
過大評価する傾向であった。国ごとに見ると、韓国ではすべてのマップで合計水田面積を過
小評価した。また、日本では、S-1 & S-2 マップを除く 3 つのマップで合計水田面積を過小
評価した。一方、北朝鮮では、S-1 & S-2 マップと Mofreda マップで合計水田面積を過大評
価し、Dong マップでは統計値とほぼ同じ値、TY マップでは過小評価した。MSE は、S-1 
& S-2 マップ（MSE = 187,535 km² × km²）で最も小さく、国スケールの合計水田面積に
おける統計値との誤差が最も小さかった。次に、Mofreda マップ（MSE = 324,323）で誤差










Figure 4-8. 4 つの水田マップから算出される国スケールの合計水田面積と統計値の比較検
証。(a) S-1 & S-2 マップと 2018 年の統計値 (b) Dong マップと 2015 年の統計値 (c) TY
マップと 2001 年の統計値 (d) Mofreda マップと 2000 年の統計値。 
 
Table 4-4. Figure 4-8 に示した水田マップから算出した国スケールの合計水田面積と統計値
の関係における、切片を０に固定した近似直線の傾き（Slope）と平均二乗誤差（MSE）。 
 
  S-1 & S-2 Dong TY Mofreda 
Slope 1.02 0.93 0.84 0.96 






Figure 4-9 に、4 つの水田マップから算出した一級行政区スケール（日本：47 都道府
県、韓国：1 特別市、6 広域市、1 特別自治市、8 道、1 特別自治道）の合計水田面積と統計
値との関係を図示し、切片を 0 に固定した最小二乗法による近似直線を追加した。2007 年
以前の韓国における一級行政区スケールの統計値が得られなかったため、TY マップと
Monfreda マップについては日本の 47 都道府県のみを対象にしている。また、Monfreda マ
ップの比較には、2000 年の日本の都道府県スケールの統計値が得られなかったため、2001
年の統計値を使用している。Table 4-5 に、Figure 4-9 に示した近似直線の傾きと決定係数
（R²）、統計値と水田マップから算出された合計水田面積の平均二乗誤差（MSE）を示す。 
4 つの水田マップと統計値との関係における近似直線の傾きはそれぞれ、S-1 & S-2 マ
ップ：Slope = 1.03、Dong マップ：Slope = 0.94、TY マップ：Slope = 0.86、Mofreda マッ
プ：Slope = 1.00 であり、統計値を基に作成された Monfreda マップで最も 1 に近い値であ
った。R²については、S-1 & S-2 マップと Monfreda マップではそれぞれ、R² = 0.97、R² = 
0.96 と高い値であったが、Dong マップ（R² = 0.82）と TY マップ（R² = 0.77）ではやや低
い値であった。MSE は、Monfreda マップ（MSE = 3,300 km² × km²）で最も小さく、一級
行政区スケールの合計水田面積における統計値との誤差が最も小さかった。次に、S-1 & S-
2 マップ（MSE = 5,085）で誤差が小さく、続いて、TY マップ（MSE = 23,474）、Dong マ








Figure 4-9. 4 つの水田マップから算出される一級行政区スケールの合計水田面積と統計値
の比較検証。(a) S-1 & S-2 マップと 2018 年の統計値 (b) Dong マップと 2015 年の統計値 
(c) TY マップと 2001 年の統計値 (d) Mofreda マップと 2001 年の統計値。 
 




  S-1 & S-2 Dong TY Mofreda 
Slope 1.03 0.94 0.86 1.00 
R² 0.97 0.82 0.77 0.96 







第四章では、第二章で開発した S-1 & S-2 method を用いて、日本列島と及び朝鮮半島
における 2018 年の水田マッピングをおこなうことで、第二章と第三章で精度検証をおこな





本での結果を比較的再現しやすい地域だと考えられ、S-1 & S-2 method のグローバル検証
の第一歩として本章のテストエリアに選定した。 



















大きくかけ離れた結果は見られなかった。一方、Figure 4-9 (b)から、S-1 & S-2 マップと同
じく衛星リモートセンシングにより作成された Dong マップでは、日本の合計水田面積が
大きい地域を大きく過大評価し、日本の合計水田面積が小さい地域と韓国のほぼ全域で過
小評価していることがわかる。Dong マップが示す日本での傾向は、S-1 & S-2 マップと共
通する。日本の合計水田面積が小さい都道府県は、主に西日本地域に位置する。これらの地
域では温暖な気候で、Figure 2-2 に示すように 6 月に田植えがおこなわれる場合もある。こ
れらの地域では、低温障害を被るリスクが低く、湛水管理時の水深は北海道や東北地方の水
田に比べて一般的に浅い[52]。そのため、湛水期間における Sentinel-1 SAR 時系列データ
で、LMM mask の極小値の閾値を満たす値を観測できない可能性が考えられる。また、田
植え時期が 6 月になることで湛水開始時期が雨季と重なり、雲の被覆がないマルチスペク
トル画像を取得することが困難になる。そのため、Dong マップや TY アップのようにマル
チスペクトル画像を基に作成された水田マップでは精度が低下すると考えられる。S-1 & S-
2 マップの作成でも Sentinel-2 のマルチスペクトル画像を使用しているが、雲の被覆がな
いデータがないエリアでは S2I mask の効果がなくなり、水田として抽出する面積は増加す
るため、過小評価の原因にはならない。つまり、S-1 & S-2 マップで西日本地域の水田を過
小評価した原因は、LMM mask と LV mask の閾値に課題があると考えられ、第二章で述べ
たように、それぞれの地域により適した閾値を再検討する必要がある。 












本章では、S-1 & S-2 method を用いて、日本列島及び朝鮮半島における 2018 年の水田
マップを作成することで、第二章と第三章で精度検証をおこなった日本以外の地域で、S-1 
& S-2 method の有効性を検証した。その結果、S-1 & S-2 method により作成した水田マッ
プは、既存のリモートセンシングを基に作成された水田マップと比較して、この地域での国
スケールと一級行政区スケールにおける合計水田面積の統計値を高い精度で再現すること
ができた。また、S-1 & S-2 method により作成した水田マップの精度は、統計値をベースに
作成された水田マップと比較しても遜色ない結果であり、日本列島及び朝鮮半島の広域水
田マッピングにおける S-1 & S-2 method の有効性を示すことができた。しかしながら、国
ごとの詳細な結果を見ると、S-1 & S-2 method では北朝鮮で合計水田面積を過大評価し、
韓国では過小評価した。本章の解析で使用した S-1 & S-2 method における閾値は、日本の










本研究では、従来の Sentinel-1 SAR 時系列データのみを用いた水田マッピング手法（S-
1 method）に、Sentinel-2 マルチスペクトル画像を補助的に活用する新しい手法（S-1 & S-
2 method）を開発し、広域水田マッピングにおける有効性を検討した。 
まず、第二章では、S-1 & S-2 method の詳細を紹介し、2018 年に取得された衛星デー
タを用いて日本全域の水田マッピングをおこない、従来の手法と比較することで新手法の
有効性を検証した。S-1 & S-2 method では従来の S-1 method と比較して、水田以外の圃場
における誤抽出が大幅に減少し、より精度の高い水田マッピングが可能になった。また、S-




第三章では、2017 年から 2019 年に取得された衛星データを用いて、S-1 & S-2 method
により日本全域の三ヵ年水田マップを作成し、第二章で検証をおこなった 2018 年以外の期
間での S-1 & S-2 method の有効性を検証した。第二章で北海道の合計水田面積を大きく過
大評価したため、北海道の水田マッピングでは、初期湛水期間における Sentinel-1 SAR 時
系列データの閾値をより北海道の水田抽出に適した値に変更した。その結果、2018 年の水
田マップでの合計水田面積の統計値に対する再現性はさらに高くなった。しかしながら、
2017 年と 2019 年の水田マップでは、都道府県スケールでの合計水田面積の統計値との比
較で高い再現性は見られず、2018 年以外の期間での S-1 & S-2 method の有効性を確認する
ことは出来なかった。その理由として、2017 年は対象エリアで取得された Sentinel-2 マル
チスペクトル画像の数が少なく、十分な雲の被覆がない Sentinel-2 マルチスペクトル画像





評価や Sentinel-1 SAR の時系列変化を確認するなど、さらなる詳細な検証が必要である。 
第四章では、S-1 & S-2 method を用いて、日本列島及び朝鮮半島における 2018 年の水
田マップを作成し、第二章と第三章で精度検証をおこなった日本以外の地域での S-1 & S-2 




マッピングにおける S-1 & S-2 method の有効性を示すことができた。 
第二章から第四章の解析を通して、本研究では新しく開発した広域水田マッピング手





年以外の期間で S-1 & S-2 method の有効性を確認することはできなかった。また、日本列
島と朝鮮半島以外の多様な稲作方式がおこなわれる地域での検証はおこなっていないため、
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